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CR-NOMA中基于深度确定策略梯度的能效优化策略

张云

（南京交通职业技术学院，江苏 南京 211100）

摘 要：利用认知无线电非正交多址接入（cognitive radio non-orthogonal multiple access，CR-NOMA）技术可

缓解频谱资源短缺问题，提升传感设备的吞吐量。传感设备的能效问题一直制约着传感设备的应用。为此，

针对CR-NOMA中的传感设备，提出基于深度确定策略梯度的能效优化（deep deterministic policy gradient- 

based energy efficiency optimization，DPEE）算法。DPEE算法通过联合优化传感设备的传输功率和时隙分裂

系数，提升传感设备的能效。将能效优化问题建模成马尔可夫决策过程，再利用深度确定策略梯度法求解。

最后，通过仿真分析了电路功耗、时隙时长和主设备数对传感能效的影响。仿真结果表明，能效随传感设备

电路功耗的增加而下降。此外，相比于基准算法，提出的DPEE算法提升了能效。
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Abstract: Cognitive radio non-orthogonal multiple access (CR-NOMA) technology was used to alleviate the shortage 

of spectrum resource, and improve the throughput of sensor devices. But the energy efficiency problem had been re‐

stricting the application of sensor devices. Therefore, for CR-NOMA, deep deterministic policy gradient-based energy 

efficiency optimization (DPEE) algorithm was proposed. By jointly optimizing the transmission power and time slot 

splitting coefficient, the energy efficiency of sensor devices was improved. The energy efficiency optimization prob‐

lem was modeled as a Markov decision process, and it was solved by the deep deterministic policy gradient (DDPG) 

method. Finally, the influence of circuit power consumption, time slot durations and number of main devices on en‐

ergy efficiency were analyzed. The simulation results show that the energy efficiency decreases as the circuit power 

consumption of sensor device increases. In addition, compared with other algorithms, the proposed algorithm im‐

proves energy efficiency.
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0　引言

随着对监测物理环境需求的不断增长，传感

设备已在多个领域广泛使用[1]。例如，在工业环

境中，将传感设备安装在危险或人难以接近的地

方，由传感设备作为感测点，采集工业环境数

据。由于给传感设备更换电池成本较高，常从射

频信号中采集能量，进而给传感设备补给能量[2]。

因此，针对支持传感设备的无线网络，设计兼顾

能量和频谱有效的通信协议是非常重要的。

认知无线电非正交多址接入（cognitive radio 

non-orthogonal multiple access，CR-NOMA） [3]技术

是提高频谱效率和吞吐量的有效技术。CR-

NOMA技术通过认知无线电策略，允许设备依据

网络状态，调整采集能量和通信参数[4]。然而，

在动态网络和能量环境下，动态地调整传感设备

的传输功率是一项挑战性工作。

深度强化学习（deep reinforcement learning，

DRL）能够从动态环境中学习，并进行智能决

策，其对动态环境有较强的鲁棒性。文献[5]联合

深度确定策略梯度（deep deterministic policy gra‐

dient，DDPG）和凸优化算法求解最优协议和功

率分配策略，进而提升能量采集效率和最大化网

络吞吐量。类似地，文献[6]针对 CR-NOMA 网

络，提出基于 DDPG 的吞吐量优化（DDPG-

throughput，DDPG-T）算法。然而，上述工作在

优化吞吐量时，未考虑传感设备内部电路的电路

功耗。实际上，内部电路的电路功耗对传感设备

能效存在不可忽略的影响。

为此，针对CR-NOMA系统，提出基于深度

确定策略梯度的能效优化（deep deterministic 

policy gradient-based energy efficiency optimiza‐

tion，DPEE）算法。该算法考虑了传感设备的电

路功耗。传感设备的能效等于传感设备所获取的

速率与所消耗的总能量之比[7]。主要工作如下：建

立能效优化模型；利用DDPG算法求解问题；分

析电路功耗、时隙以及主设备数对能效的影响。

性能分析结果表明，提出的DPEE算法能够有效

地提高设备的能效。

1　系统模型

非正交多址接入（non-orthogonal multiple ac‐

cess，NOMA）技术和认知无线电（cognitive ra‐

dio，CR）技术都允许传感设备以频谱共享方式

接入信道，提高了频谱利用率。基于NOMA和

CR两种技术融合的CR-NOMA网络能进一步优

化次网络的能效效率和传感设备的速率和，已在

健康医疗、运输与物流等行业中应用。为此，考

虑基于 CR-NOMA 的系统模型，如图 1（a）所

示，系统由一个基站、基站覆盖的 N 个主设备

（primary device，PD）和一个传感设备构成，传
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感设备作为次设备，能以频谱共享方式接入信

道。这些主设备构成 PD集U = {Di|1 ≤ i ≤N}，其

中 Di 表示第 i 个 PD。它们采用时分多址接入技

术，每个 PD在其固定时隙内传输数据，且每个

时隙的时长为 T，总时隙数M，时隙如图 1（b）

所示。

给 PD 分配时隙的原则是将第 k 个时隙 tk 分

配给Di：

i = ((k - 1)ÅN ) + 1 （1）

其中，Å表示异或操作，k表示时隙索引号，且

1 ≤ k ≤M。

传感设备采用CR-NOMA，PD为主设备，传

感设备为次设备。因此，传感设备能在 PD的传

输时隙内，占用频带资源向基站传输数据。

此外，传感设备具有采集能量的功能。可从

PD 向基站的上行射频信号中采集能量。为此，

传感设备将每个时隙划分为两个部分，一部分用

于传输数据，另一部分用于采集能量。对于第 k

个时隙 tk，传感设备传输数据的时间为ρkT；传感

设备利用剩余的时间 (1 - ρk )T 采集能量，其中

ρkÎ [01]为时隙分裂系数。

令ge表示传感设备至基站的信道增益，主设

备Di至基站和传感设备的信道增益分别表示为gi

和gie，如图1（a）所示。

令Emax表示传感设备具有最大的能量，传感

设备的能量变化示意图如图2所示。用Ek表示传

感设备在时隙 tk所具有的能量。因此，传感设备

在时隙 tk 所消耗的能量应不高于 Ek，即 Ēk =

ρkT (P e
k +Q) ≤Ek,其中 Ēk表示消耗的能量，P e

k 表

示在时隙 tk时传感设备的传输功率，Q表示传感

设备电路功耗。

传感设备在时隙 tk所采集的能量为：

Êk = (1 - ρk )TηΩi
k| gie |

2
（2）

其中，η表示能量采集系数，Ωi
k表示在时隙 tk传

感设备从主设备Di接收的信号功率。

因此，传感设备在时隙 tk + 1存有的能量为：

Ek + 1 =min{Ek + Êk - ĒkEmax} （3）

2　问题描述

DPEE算法旨在最大化传感设备的能效。将

能效定义为传感设备所传输的数据量与传感设备

功耗之比。由于采用NOMA技术，基站端利用串

行干扰消除（successive interference cancellation，

SIC）技术[8]解码各设备信号。依据 NOMA 技

术[9]的解码规则，优先解码信号最强的用户，并

视其他用户信号为噪声。因此，可将传感设备的

能效定义为：

ΓEE( ρkP
e
k ) =

ρk lb ( )1 +
P e

k || ge
2

1 +Ωi
k || gie

2

P e
k +Q

（4）

其中，lb (1 + P e
k || ge

2

1 +Ωi
k || gie

2 )表示传感设备的速率。

式（4）中分子表示所传输的数据量，分母表示

所消耗的功率。

据此，最大化传感设备能效问题（以下简称

优化问题）可表述为：

P0:  max
ρkP

e
k

  ΓEE( ρkP
e
k ) （5）
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图2　传感设备的能量变化示意图
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s.t.    0 ≤P e
k ≤Pmax （5a）

    0 ≤ ρk ≤ 1 （5b）

ρkT (P e
k +Q) ≤Ek （5c）

Ek + 1 =min{Ek + Êk - ĒkEmax} （5d）

其中，Pmax 表示允许传感设备的最大传输功率，

约束项（5a）将传感设备的传输功率限定在特定

范围内，约束项（5b）限定了时隙分裂系数。

考虑到优化问题的非凸性[10]，利用DDPG算

法求解该优化问题。

3　DPEE算法

3.1　DDPG算法简述

DDPG算法的目的在于决策一个动作，使该

动作产生最大的动作效益[11]：

a*(s) = arg max
a

 Q (sa) （6）

其中，a表示动作，s表示状态，Q (sa)表示在当

前状态 s下实施动作a所产生的效益函数。

与Q-学习算法不同，DDPG算法无须建立存

储 Q (sa) 的表，它是利用神经网络最大化

Q (sa)。此外，DDPG算法能处理连续动作空间。

具体而言，DDPG算法包含以下4类神经网络[12]。

（1）Actor网络：该网络以状态 s为输入，输

出一个动作μ (s|ωμ )，其中ωμ为Actor网络参数。

（2） 目 标 Actor 网 络 ： 该 网 络 输 出 为

μt(s|ωμt )，其中ωμt
为目标Actor 网络参数。

（3）Critic网络：该网络以状态 s和动作 a为

输入，输出为相应的效应值Q (sa|ωc )，其中ωc

为Critic 网络参数。

（4）目标Critic网络：该网络输出为Qt(sa|ωct )，
ωct

为目标Critic 网络参数。

DDPG算法的训练过程如下[13]。

（1）从用户角度，由于Actor网络提供决策，

Actor网络是DDPG算法最重要的一个训练环节。

为了增加样本的随机性，在Actor网络中添加噪

声。因此，输出的动作为：

a (s) = μ (s|ωμ ) + n （7）

其中，n表示噪声。

（2）Actor网络更新。引入四元组 sars_ ，

其中 r表示在状态 s下实施动作 a所产生的奖励，

s_表示下一个状态。

通过最大化Q值训练Actor网络。利用Actor

网络和Critic网络参数最大化目标函数： J (ωμ ) =
Q (sa = μ (s|ωμ ) |ωc )。

再通过计算目标函数关于ωμ的偏微分，利

用梯度上升法更新Actor网络参数：

Ñωμ J (ωμ ) =ÑaQ (sa|ωc )Ñωμ μ (s|ωμ ) （8）

（3）Critic网络的更新。通过最小化损失函

数更新Critic网络：

L = ( y -Q (sa|ωc ) ) 2
（9）

其中，y表示状态值的目标值：

y = r + γQt(s_μt(s_|ωμt ) |ωct ) （10）

其中，γ为折扣率。

（4）目标网络更新。利用软更新方式更新

Actor和Critic的目标网络：

ì
í
î

ïï
ïï

ωct
¬ τωc + ( )1 - τ ωct

ωμt
¬ τωμ + ( )1 - τ ωμt

（11）

其中，τ表示软更新参数。

（5）回收经验池。DDPG算法将历史的元组信

息存储于回收池。当需要更新网络时，就以随机

方式从回收池提取一些元组数据，用于训练网络。

（6）学习率。Actor和Critic网络采用相同的

学习率。不采用固定的学习率，而是采用动态衰

减学习率：η = ηinit ´ δ
Episode，其中ηinit表示初始的

学习率，δ表示衰减因子。

3.2　基于DDPG求解问题

基于DDPG求解P0问题如图 3所示。DDPG

算法主要由状态、动作以及奖励函数构成。接下
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来，对状态、动作以及奖励函数进行设计。

（1）状态

将所有信道增益和传感设备的能量表述状

态。因此，时隙 t状态空间可表述为：

s̄k = {Ek| ge |
2
| gie |

2
| gi |

2} （12）

（2）动作

回顾问题P0，通过优化时隙分裂系数ρk和传

输功率P e
k，最大化传感设备的能效。因此，将ρk

和P e
k 作为动作，通过调整动作，最大化传感设备

的能效。

at = ρkP
e
k （13）

若传感设备不传输数据，只采集能量，

ρk= 0。反之，若只传输数据不采集能量，ρk= 1。

（3）奖励函数

奖励函数是深度强化算法的重要部分。通过

奖励引导动作朝最大化能效方向调整。因此，将

传感设备的能效作为其奖励值，如式（14）

所示：

rt = ΓEE( ρkP
e
k ) （14）

3.3　DPEE算法执行步骤

算法 1 给出 DPEE 算法的执行流程。首先，

随机化初始Actor和Critic网络的权重；再对Ac‐

tor和Critic的目标网络进行随机化；随后进入迭

代环节。

算法1　DPEE算法

初始化：随机化初始Actor和Critic网络的权重

随机化Actor和Critic的目标网络

进入迭代环节

for Episode k=1 to K do

为探索动作产生随机噪声

根据环境观察初始状态 sk

for每个Episode中步数 j=1 to N do

依据当前策略，选择一个动作 ak，并

计算能效。

执行动作 ak，计算相应的奖励 rk，再

进入下一个状态

将 skakrksk + 1 存储于经验回收池

从经验回收池中随机抽取 mini-batch

数据

依式（9）计算目标值

yk = rk + γQk( )sk + 1μt( )sk + 1|ωμt
|ωct

最小化损失函数，并更新Critic网络

L ( )ωc =∑
k

|yk -Q ( )sk + 1μt( )sk + 1|ωc |
2

利用随机梯度下降法，更新Actor网络
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图3　基于DDPG求解P0问题
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ÑωμJ ( )ωμ =ÑaQ ( )sk + 1ak|ωc

Ñωμ μ ( )sk + 1|ωμ

更新Actor和Critic目标网络：

ì
í
î

ïï
ïï

ωct
¬ τωc + ( )1 - τ ωct

ωμt
¬ τωμ + ( )1 - τ ωμt

end for

end for

4　性能分析

4.1　仿真环境

为了更好地分析 DPEE 算法性能，利用 Py‐

thon3.8建立仿真平台。基站位于二维平面上的原

点位置，N个主设备和一个传感设备随机分布于

基站的覆盖范围区域。采用 Rayleigh 衰落模

型[14-15]。具体的仿真参数见表1。

Actor网络由 2层组成，第 1、2层的神经元

分别为 256、128个。Critic网络由 2层组成，第

1、2层的神经元分别为1 024、512个。输入层采

用ReLU激活函数，输出层采用Tanh激活函数。

Actor网络和Critic网络的学习率均为0.005。总的

Episode次数为 14 000，每次迭代中执行 100步，

mini-batch的大小为 64。此外，为了更好地分析

DPEE算法的性能，选择2个基准算法。

（1）DDPG-T[6]：DDPG-T算法通过联合优化

传感设备的传输功率和时隙，提升传感设备的吞

吐量。DPEE 算法与 DDPG-T 算法不同之处：

DPEE算法通过优化传输功率和时隙，最大化传

感设备的能效；而DDPG-T算法旨在最大化传感

设备的吞吐量。

（2）Stochastic algorithm（STOA） [5]：STOA

算法通过联合优化传感设备的充电时间和传输功

率，提升吞吐量。DPEE算法与STOA算法不同之

处：STOA算法未考虑传感设备电路功耗，此外，

STOA算法旨在最大化吞吐量，而不是优化能耗。

4.2　折扣率和学习率对平均奖励的影响

折扣率 γ对算法的平均奖励有重要的影响，

其取值直接影响了平均奖励，其中Episode表示迭

代次数，总共迭代了14 000次。折扣率对平均奖

励的影响如图 4所示，给出了 γ=0.6、0.85和 0.99 

共3种情况下的平均奖励。从图4可知，γ取0.85

时的平均奖励最高，且收敛性能也较好，迭代至

约 10次后，就收敛。而 γ=0.6和 γ=0.99时的平均

奖励随Episode快速下降。为此，DPEE算法将 γ

设置为0.85。值得说明的是：只选择0.6、0.85和

0.99进行仿真测试，没有穷举更多值去测试。

学习率对平均奖励的影响如图 5所示，其中

ηinit=0.01。衰减因子 δ=0.999、0.9 和 0.2。从图 5

可知，在 ηinit相同的条件下，δ=0.999、0.9和 0.2

的 3种情况下的平均奖励相差不大。从整体看，

δ=0.9下的平均奖励总体优于δ=0.999和0.2两种情

况，但其平均奖励波动较大。而δ=0.999情况下平

均奖励随迭代次数的波动较小，变化较平稳。

表1　仿真参数

仿真参数

主设备数量

训练元组数

传感设备电池的最大容量/J

传感设备的最大传输功率/dBm

能量采集系数

时隙时长/s

折扣率

值

2~6

64

0.2

23

0.9

1

0.85

图4　折扣率对平均奖励的影响
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4.3　传感设备所采集的能量

本节分析DDPG-T、STOA和DPEE算法中传

感设备所采集的能量（以下简称采-能）。

首先分析传感设备电路功耗（Q）和主设备

数（N）对采-能的影响，采-能随主设备数的变

化情况如图6所示。其中Q从0至0.03W变化，N

等于 2、6。从图 6可知，Q值对采-能影响较小。

在Q从 0增加至 0.03W过程中，采-能略有增加。

原因在于：Q值越大，传感设备所消耗的能量越

大（ρkT ( )P e
k +Q ），传感设备就需要采集更多能

量。由于Q值较小，Q值对采-能影响较小。

相比之下，N值对采-能影响较大。以DPEE

算法为例，在Q=0.03 W时，DPEE算法在N=2时

的采-能约为 10−12 J，而当N值增加至 6时，采-

能提升至 5×10−11 J。原因在于：N值越大，传感

设备采集能量的机会越多。

此外，相比于DDPG-T和STOA算法，DPEE

算法中传感设备的采-能最少。这说明DPEE算法

中传感设备的能耗最低。当设备有较充足能量时

就无须采集能量。4.3节将分析传感设备的能效

性能，将充分证明DPEE算法能效方面上的优势。

STOA算法采集的能量最多，这说明 STOA算法

能耗速度高于DPEE算法和DDPG-T算法。当Q

从 0增至 0.01时，STOA算法所采集的能量有较

大幅度的增加。原因在于：当电路功耗较大时，

传感设备能耗速度过快，电量低，需要采集更多

能量来补给设备能量。但是当Q增至0.02后，若

再继续提升电路功耗，设备所采集的能量就开始

下降。高的电路功耗，需要补给更多能量，但这

需要更长的充电时间。可能没有更长时间给设备

充电，设备需要传输数据（传输数据需要时间），

这导致所采集的能量下降。

采-能随时隙时长的变化情况如图7所示，其

中N=2。从图7可知，T的增加有利于提升传感设

备的采-能。原因在于：T值越大，主设备的时间

窗口越长，传感设备可采集能量的时间越多。因

此，能够采集更多能量。

4.4　能效

本节分析传感设备的能效随主设备数的变化

图5　学习率对平均奖励的影响

图6　采-能随主设备数的变化情况

图7　采-能随时隙时长的变化情况
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情况，如图 8所示，其中Q从 0至 0.03 W变化，

N等于2、6。

从图 8可知，能效随传感设备电路功耗的增

加而下降。原因在于：Q值越大，传感设备消耗

的能量越多，依式（4）的能效定义，能效就下

降。相比于 DDPG-T 和 STOA 算法，DPEE 算法

提升了能效。一方面，DPEE算法以提升能效为

目的，通过优化传输功率和分配采集能量时隙

的比例（ρk），提高能效。另一方面，DPEE 算

法考虑了传感设备的电路功耗。图 5也验证了传

感设备电路功耗（Q）对能效存在不可忽略的影

响。此外，增加主设备数（增大N值）可提升能

效。原因在于：主设备数越多，传感设备获取

采集能量的机会越多，有利于补给传感设备的

能量。

4.5　吞吐量

DDPG-T、STOA和DPEE算法中传感设备的

吞吐量随时隙时长的变化情况如图 9所示，其中

N=2，T=1, 8。

从图 9可知，传感设备电路功耗（Q）值对

吞吐量的影响较小。在Q从0增加至0.03 W过程

中，吞吐量的波动较小。原因在于：Q值增加或

者减少，只会直接影响到传感设备能耗速度。此

外，T值的增加使吞吐量下降。这主要因为：增

加 T值，传感设备获取更长的采集能量的时间，

缩短了传输数据时长。图 9的数据也证实：T值

越大，所采集的能量越多。换而言之，采集的能

量与吞吐量成反比。

DPEE、DDPG-T和STOA算法得到图 8结果

所产生的运行时间见表 2。通过记录运行时间分

析算法的复杂度。运行时间越长，算法越复杂。

从表 2可知，DDPG-T算法的运行时间最长，达

到 59.53 s；而本文提出的DPEE算法的运行时间

介于 DDPG-T 算法与 STOA 算法之间。STOA 算

法只考虑优化传感设备的能耗，没有考虑能效，

算法相对简单，所以 STOA 算法的运行时间

最短。

5　结束语

在传感设备能采集能量的环境下，本文研究

了传感设备的能效问题。通过优化传感设备的传

输功率和时隙分裂系数，最大化传感设备的能

效。先建立优化传感设备能效问题，再利用凸优

化和DDPG法求解。最后，分析了电路功耗Q以

表2　运行时间

算法

DPEE

DDPG-T

STOA

运行时间/s

56.27

59.53

52.43

图8　能效随主设备数的变化情况

图9　吞吐量随时隙时长的变化情况
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及时隙时长、主设备数对传感设备能效的影响。

分析结果表明，传感设备能效随电路功耗Q的增

加而下降，而时隙时长和主设备数对传感设备能

效影响较小。此外，相比于 DDPG 和 STOA 算

法，DPEE算法提升了传感设备的能效。
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